




















aversion  is  found  to be  stronger during periods  of moderate  to high  risk  aversion  and  largely 
concentrated  on  extreme  fluctuations  in  carry  trade  returns. While  large  crashes  in  carry  trade 
returns are associated with significant rises in investors’ risk aversion, we also found that booms in 










fact  that  the average carry  trade strategy outperforms  individual currency returns, while  it offers 
lower  return volatility  compared  to  individual  currencies. Despite  their  impressive  risk‐adjusted 








carry  trade  crashes  tend  to  occur when  risk  appetite  decreases  and  funding  conditions  tighten 
(Brunnermeier et al. 2009). Against this background, we extend these discussions in a novel direction 
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by examining the predictability of payoffs to carry trades by means of the recently developed time‐
varying  risk aversion  index of Bekaert et al.  (2017), which has been  shown  to  contain  significant 
predictive  information  over  gold  market  volatility  (Demirer  et  al.  2019),  an  asset  that  is  often 
considered a  traditional hedge against market  crashes. Constructed based on a  set of observable 






As a second novelty, we utilized  the cross‐quantilogram methodology of Han et al.  (2016)  to 
explore  the directional predictability  patterns  at  various  quantiles  that  represent  bull,  bear,  and 
normal  market  states.  Linton  and  Whang  (2007)  introduced  the  quantilogram  to  measure 
predictability in different parts of the distribution of a stationary time series based on the correlogram 
of “quantile hits” and applied the quantilogram to test the hypothesis that a given time series has no 





methods. However,  the approach by Linton and Whang  (2007)  is univariate and hence cannot be 
used to analyze the role played by a predictor. Given this, Han et al. (2016) extended the quantilogram 
to  a  cross‐quantilogram, utilizing  conditional quantiles  rather  than unconditional quantiles,  thus 
allowing to measure directional dependence between two time‐series (which in our case happens to 
be  the directional predictability of  carry  trade  returns due  to  risk‐aversion) after parsimoniously 
controlling for the information at the time of prediction. 




with  future  market  movements  than  moderate  sentiment  (Wang  2004)  and  the  evidence  in 
Christiansen et al. (2011) that carry trade returns display regime‐specific patterns, performing poorly 
during  bear markets  or  high  volatility  states  driven  by  sudden  reversions  during  such  periods 
(Burnside et al. 2008; Baillie and Chang 2011). Furthermore, as noted by Chung and Hong (2007), 





depends on  all  conditional moments. Finally,  from  an  economist’s point of view,  the directional 
predictability  of  currency  returns  is more  relevant  as  it  is  better  able  to  capture  a  utility‐based 
measure of predictability performance (such as economic profits). In addition, market timing (a form 
of active asset allocation management)  is essentially  the prediction of  turning points  in  currency 
markets. To the best of our knowledge, this is the first attempt to study directional predictability of 
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implications of extreme sentiment changes on the subsequent performance of these strategies. The 




(2016).  Let  ሼሺ𝑦௧ , 𝑥௧ሻ: 𝑡 ∈ ℤሽ   be  strictly  stationary  time  series  with  𝑦௧ ൌ ሺ𝑦ଵ௧,𝑦ଶ௧ሻ் ∈ ℝଶ   and  𝑥௧ ൌ
ሺ𝑥ଵ௧, 𝑥ଶ௧ሻ ∈ ℝௗభ ൈ ℝௗమ, where 𝑥௜௧ ൌ ቂ𝑥௜௧ሺଵሻ, … , 𝑥௜௧ሺௗ೔ሻቃ் ∈ ℝௗ೔ with 𝑑௜ ∈ ℕ for  𝑖 ൌ 1, 2.  Ϝ௬೔|௫೔ሺ. |𝑥௜௧ሻ  is used 
to  denote  the  conditional  distribution  function  of  the  series  𝑦௜௧   given  𝑥௜௧ with  density 
function  𝑓௬೔|௫೔ሺ. |𝑥௜௧ሻ ,  and  the  corresponding  conditional  quantile  function  is  defined  as  𝑞௜,௧ሺ𝜏௜ሻ ൌ
𝑖𝑛𝑓൛𝜐: Ϝ௬೔|௫೔ሺ𝜐|𝑥௜௧ሻ ൒ 𝜏௜ൟ  for  𝜏௜ ∈ ሺ0, 1ሻ,  𝑖 ൌ 1, 2. Let  𝑇 be the range of quantiles we are interested in 
for evaluating the directional predictability, with  𝑇 assumed to be a Cartesian product of two closed 
intervals in  ሺ0, 1ሻ, i.e., 𝑇 ≡ 𝑇ଵ ൈ 𝑇ଶ, where 𝑇௜ ൌ ൣ𝜏௜,𝜏௜̅൧  for some  0 ൏ 𝜏௜ ൏ 𝜏௜̅ ൏ 1. 
Han et al. (2016) considered a measure of serial dependence between two events ൛𝑦ଵ௧ ൑ 𝑞ଵ,௧ሺ𝜏ଵሻൟ 
and  ൛𝑦ଶ,௧ି௞ ൑ 𝑞ଶ,௧ି௞ሺ𝜏ଶሻൟ  for an arbitrary pair of 𝜏 ൌ ሺ𝜏ଵ, 𝜏ଶሻ் ∈ 𝑇  and  for an  integer  𝑘, where  the 
event  ൛1ൣ𝑦௜௧ ൑ 𝑞௜,௧ሺ. ሻ൧ൟ,  (𝑖 ൌ 1, 2ሻ  is described as the quantile‐hit or quantile‐exceedance process. The 
cross‐quantilogram is then defined as the cross‐correlation of the quantile‐hit process as 
𝜌ఛሺ𝑘ሻ ൌ
𝐸 ቂ𝜓ఛଵ ቀ𝑦ଵ௧ െ 𝑞ଵ,௧ሺ𝜏ଵሻቁ𝜓ఛଶ ቀ𝑦ଶ,௧ି௞ െ 𝑞ଶ,௧ି௞ሺ𝜏ଶሻቁቃ
ට𝐸 ቂ𝜓ఛభଶ ቀ𝑦ଵ௧ െ 𝑞ଵ,௧ሺ𝜏ଵሻቁቃට𝐸 ቂ𝜓ఛమଶ ቀ𝑦ଶ,௧ି௞ െ 𝑞ଶ,௧ି௞ሺ𝜏ଶሻቁቃ  (1) 
for 𝑘 ൌ 0,േ1,േ2, …, where 𝜓௔ሺ𝑢ሻ ≡ 1ሾ𝑢 ൏ 0ሿ െ 𝑎. 
To construct the sample analogue of the cross‐quantilogram based on observations ሼሺ𝑦௧, 𝑥௧ሻሽ௧ୀଵ் , 
Han et al. (2016) first estimated conditional quantile functions using the linear quantile regression 
model  of  Koenker  and  Bassett  (1978).  Let  𝑞௜,௧ሺ𝜏௜ሻ ൌ 𝑥௜௧்𝛽௜ሺ𝜏௜ሻ   with  a  𝑑௜ ൈ 1   vector  of  unknown 
parameters 𝛽௜ሺ𝜏௜ሻ  for  𝑖 ൌ 1, 2. To estimate the parameters 𝛽ሺ𝜏ሻ ≡ ሾ𝛽ଵሺ𝜏ଵሻ் ,𝛽ଶሺ𝜏ଶሻ்ሿ், Han et al. (2016) 
solved 
𝛽መ௜ሺ𝜏௜ሻ ൌ 𝑎𝑟𝑔 minఉ೔∈ℝ೏೔෍𝜚ఛ೔ሺ𝑦௜௧ െ 𝑥௜௧்𝛽௜ሻ்௧ୀଵ ,  
where  𝜚௔ሺ𝑢ሻ ≡ 𝑢ሺ𝑎 െ 1ሾ𝑢 ൏ 0ሿሻ.  Let  𝛽መఛ ≡ ൣ𝛽መଵሺ𝜏ଵሻ்,𝛽መଶሺ𝜏ଶሻ்൧் and 𝑞ො௜,௧ሺ𝜏௜ሻ ൌ 𝑥௜௧்𝛽መ௜ሺ𝜏௜ሻ  for 𝑖 ൌ 1, 2. This 
yields the sample cross‐quantilogram formulated as 
𝜌ොఛሺ𝑘ሻ ൌ
∑ 𝜓ఛభ ቀ𝑦ଵ௧ െ 𝑞ොଵ,௧ሺ𝜏ଵሻቁ𝜓ఛమ ቀ𝑦ଶ,௧ି௞ െ 𝑞ොଶ,௧ି௞ሺ𝜏ଶሻቁ௧்ୀ௞ାଵ
ට∑ 𝜓ఛభଶ ቀ𝑦ଵ௧ െ 𝑞ොଵ,௧ሺ𝜏ଵሻቁ௧்ୀ௞ାଵ ට∑ 𝜓ఛమଶ ቀ𝑦ଶ,௧ି௞ െ 𝑞ොଶ,௧ି௞ሺ𝜏ଶሻቁ௧்ୀ௞ାଵ ,         (2) 
for  𝑘 ൌ 0,േ1,േ2, …. .  Given  a  set  of  conditional  quantiles,  the  cross‐quantilogram  considers 
dependence in terms of the direction of deviation from conditional quantiles and hence measures the 
directional predictability from one series to another. Note that, by construction:  𝜌ොఛሺ𝑘ሻ ∈ ሾെ1, 1ሿ, with 
𝜌ොఛሺ𝑘ሻ ൌ 0 corresponding to the case of no directional predictability. 
The  testing  procedure  involves  the  null  hypothesis  𝐻଴ ∶  𝜌ఛሺ1ሻ ൌ ⋯ ൌ 𝜌ఛሺ𝑝ሻ ൌ 0   against  the 
alternative that  𝜌ఛሺ𝑘ሻ ് 0  for some  𝑘 ∈ ሼ1, … ,𝑝ሽ, assuming that  𝜏 ∈ 𝑇  and  𝑝  are given. In essence, 
this  is  a  test  for  the  directional  predictability  of  events  up  to  𝑝   lags  ൛𝑦ଶ,௧ି௞ ൑ 𝑞ଶ,௧ି௞ሺ𝜏ଶሻ ∶ 𝑘 ൌ1, … , 𝑝ൟ for  ൛𝑦ଵ௧ ൑ 𝑞ଵ,௧ሺ𝜏ଵሻൟ, evaluated using the Box–Ljung statistic formulated as 
𝑄ఛሺ௣ሻ ≡ 𝑇ሺ𝑇 ൅ 2ሻ∑ 𝜌ොఛଶሺ𝑘ሻ௣௞ୀଵ /ሺ𝑇 െ 𝑘ሻ.  (3) 
  










speculative  in nature,  the  investment strategy attempts  to capitalize on  the expectation  that high‐
yielding currencies will on average outperform currencies with relatively lower interest rates. The 
index value is quoted in excess return terms representing the return from an unfunded investment. 
In  the case of  time‐varying  risk aversion, we utilize  the  risk aversion  index of Bekaert et al. 
(2017).2  These authors developed a new measure of time‐varying risk aversion based on a dynamic 
asset  pricing  model  of  two  main  risky  asset  classes,  i.e.,  equity  and  corporate  bonds,  which 
incorporates a stochastic  risk aversion  term  in addition  to macroeconomic  factors  that drive cash 
flows.  In  this  pricing  framework,  they  assume  a  utility  function  in  the  hyperbolic  absolute  risk 
aversion  (HARA) class and show  that  the price of  risk  is  linked  to  the coefficient of  relative  risk 
aversion as well as the volatility of consumption growth. This framework, thus, allows risk aversion 
to enter the pricing kernel as a second factor that is not fully driven by fundamentals (proxied by 
consumption growth). The construction of  the  risk aversion series  involves  the use of observable 














trade  returns  are  found  to  experience  negative  skewness,  indicating  greater  likelihood  of  losses 
during the sample period. Excess kurtosis, coupled with negative skewness observed for carry trade 
returns,  is  indeed consistent with Burnside et al.  (2007) and Brunnermeier et al.  (2009)  that carry 
trades are often exposed to significant crashes. Overall, both the series are non‐normal, which in turn 
motivates  the  use  of  a  quantile‐on‐quantile  based  approach  via  the  cross‐quantilogram  in  our 
empirical analysis.4 
                                                 
1    The risk aversion index is stationary by design, while the log‐return of the G10CHI ensures its stationarity, 
as  per  the  requirement  of  using mean‐reverting  series  for  the  cross‐quantilogram  estimation. Complete 
details of standard unit root tests conducted on the two variables are available upon request. 
2    The data can be downloaded from: https://www.nancyxu.net/risk‐aversion‐index. 
3    The  data  are  available  for  download  from: 
https://index.db.com/dbiqweb2/home.do?redirect=productpagelist&region=ALL&regionHidden=ALL&ass
etClass=FX&assetClassHidden=FX&returnStream=ALL&returnStreamHidden=ALL. 
4    As  part  of  preliminary  analysis, we  conducted  a wide  variety  of  linear  and  nonlinear  (nonparametric) 
conditional mean‐based test of causality. In particular, the standard linear Granger causality test produced a 




















The  corresponding  Box–Ljung  (portmanteau)  statistics  (in  Equation  (3))  to  test  the  null  of 
nonpredictability are reported in Figures A1–A3 in Appendix A. 
                                                 
test‐statistic of 14.80, with a p‐value of 0.00;  the nonlinear  tests of Diks and Panchenko  (2006) had a  test 
statistic of 2.14, with a p‐value of 0.02; and the various nonlinear tests of Péguin‐Feissolle et al. (2013) based 
on unknown  functional  forms,  i.e., General Taylor‐based, Semi‐Additive Taylor‐based, P‐General Taylor‐
based,  and Artificial Neural Network  (ANN)‐based  had  test  statistics  of  20.02,  10.24,  20.02,  and  20.41, 










about  the causal relationship contingent on  the state of  these  two variables, as well as of  the sign of  the 
impact, unlike our more powerful cross‐quantilogram approach. 
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Figure 1. Sample  cross‐quantilograms  for  low  risk aversion quantile  (α2 = 0.10). Note: The  figures 
display the sample cross‐quantilogram for the directional predictability from risk aversion to carry 
trade returns when risk aversion  is  in  the  low quantile (α2 = 0.1). α1 refers  to  the quantiles  for  the 
distribution  of  carry  trade  returns. Red dashed  lines  represent  the  95%  bootstrapped  confidence 
intervals for no directional predictability with 1000 bootstrapped replicates. 





distribution  of  carry  trade  returns. Red dashed  lines  represent  the  95%  bootstrapped  confidence 
intervals for no directional predictability with 1000 bootstrapped replicates. 
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Figure 3. Sample cross‐quantilograms  for high risk aversion quantile  (α2 = 0.90). Note: The  figures 
display the sample cross‐quantilogram for the directional predictability from risk aversion to carry 
trade returns when risk aversion is in the high quantile (α2 = 0.9). α1 refers to the quantiles for the 
distribution  of  carry  trade  returns. Red dashed  lines  represent  the  95%  bootstrapped  confidence 
intervals for no directional predictability with 1000 bootstrapped replicates. 







predict extreme  low/high  fluctuations  in carry  trade returns. For example,  in Figure 3, when risk 
aversion is in the high quantile (α2 = 0.90), we see negative and highly significant cross‐quantilogram 
estimates at  low quantiles of carry  trade  returns  (α1 = 0.05 and 0.10). This  implies  that when  risk 
aversion  is very high  (higher  than  its 90% quantile),  it  is more  likely  to observe  large carry  trade 
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crashes  the next day. This  is  in  line with Menkhoff et al.  (2012)  that carry  trades  tend  to perform 
poorly during periods of increasing risk aversion and with Brunnermeier et al. (2009) that carry trade 












during  periods  of  extreme  fluctuations  in market  risk measured  by  the Chicago Board Options 


















Utilizing  the  cross‐quantilogram methodology  by Han  et  al.  (2016)  and  the  risk  aversion  index 
recently  developed  by  Bekaert  et  al.  (2017),  we  presented  significant  evidence  of  directional 
predictability from risk aversion to carry trade returns. While the predictive power of risk aversion 
was  found  to be stronger at moderate  to high  levels of risk aversion, we found that risk aversion 
possesses  significant  predictive  ability  over  extreme  fluctuations  in  carry  trade  returns,  with 
directional predictability patterns observed both for crashes and booms in carry trades. The results 
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